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Resumen y Abstract IX 
 
Resumen 
La toma de muestras y sobre todo establecer con seguridad una muestra óptima 
en un área extensa no es un trabajo fácil, además de costoso y demorado, 
cuando se trata de aplicar  modelos geoestadísticos que me infieran con base en 
un muestreo, el comportamiento similar espacial del terreno estudiado.  Aplicar 
buena geoestadística es muy exigente si se quieren predicciones confiables y 
económicamente viables. 
 
Afortunadamente hay disponible grandes volúmenes de información espacial 
digital de Sensores Remotos con valiosa información sobre nuestro territorio. 
Para acceder y manipular esta información de teledetección se vienen utilizando 
técnicas y herramientas potentes como los sistemas inteligentes para realizar y 
examinar relaciones validas entre las múltiples variables que informan dichas 
imágenes. 
  
Por lo tanto, se propuso construir un modelo de Regresión a partir de algoritmos 
de minería de datos basado en Maquinas de Soporte Vectorial para relacionar los 
valores de los niveles digitales de una imagen LANDSAT con la posición 
geográfica de los valores de Uranio muestreados en campo en la campaña de 
prospección geoquímica realizada por el Ingeominas, en el año 2006 en la región 
de Vichada - Guainia.   
 
El nuevo modelo mejora la determinación de la variabilidad espacial de la variable 
de prospección. Plantea un mejoramiento del análisis geoestadistico clásico a 
partir del nuevo modelo, el cual incide en una disminución del levantamiento de 
muestras en campo, produciendo un ahorro muy significativo en tiempo y dinero 
 
  
Palabras Clave: Landsat, RMSV, Prospección, Aprendizaje de Maquina, Clasificación No 
supervisada  
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Sampling and above all safely establish optimum sample over a large area is not 
an easy job,  costly and time well, when it comes to applying geostatistical models 
infer based on a sampling,  similar behavior studied land space. Apply good 
geostatistics is very demanding if you want reliable and economically viable 
predictions. 
Fortunately there are available large volumes of digital spatial information Remote 
Sensing with valuable information on our territory.  To access and manipulate this 
information from remote sensing have been used as powerful tools and 
techniques for intelligent systems and examine relationships among multiple 
variables valid reporting these images. 
Thus, is proposed to build a regression model based on data mining algorithms 
based on Support Vector Machines to relate the values of the digital levels of 
LANDSAT image with the geographical position of Uranium values sampled in the 
field in geochemical prospecting campaign by the Ingeominas, in 2006 in the 
region of Vichada – Guainia. 
The new model improves the determination of the spatial variability of the variable 
of prospecting. It poses a classical geostatistical analysis improvement from the 
new model, which affects lifting a decrease in field samples, producing significant 
savings in time and money. 
 
 Key words:  Landsat, SVMR,   Prospecting, Machine Learning,  
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La convergencia cada día más continúa entre las ciencias y el desarrollo de 
nuevas tecnologías, junto con la aparición de nuevas disciplinas, hace necesario 
implementar la articulación de múltiples áreas del conocimiento, que garanticen 
un estudio más integral que permita mejorar en el descubrimiento y solución de 
problemas sociales y científicos, cada día más complejos. Un caso práctico es la 
prospección de minerales con fines estratégicos como lo es el Uranio, por sus 
características e influencia energética, económica y estratégica  de un país. 
 
Actualmente la exploración de recursos minerales se sigue haciendo con 
muestreo directo en campo, mediante la recolección de muestras de suelo, roca e 
inclusive de vegetación, para ser analizados en laboratorio y determinar la calidad 
y cantidad potencial del mineral estudiado, en nuestro caso del Uranio.  
 
A partir de las muestras, se elaboran modelos de distribución espacial apoyados 
en la Geoestadística con el fin de fundamentar la viabilidad de que en la región 
estudiada, dichos hallazgos se conviertan en prospectos que sean técnica y 
económicamente viables.   
 
El uso y aplicabilidad de la Geoestadística, se ha venido consolidando (por sus 
sólidos y confiables principios estadísticos), convirtiéndose en una de las bases 
fundamentales para el análisis del comportamiento espacial entre otras, de 




Sin embargo, el principal problema del método Geoestadístico, está en que no 
siempre se pueden obtener el número suficiente de muestras requeridas, y el 
modelo exige una distribución optima y una cantidad mínima de valores de 
muestreo para que pueda ser válido y confiable. Entre  las principales causas 
están la falta de accesibilidad al lugar (por razones naturales o de orden público) 
y/o los altos costos del levantamiento de datos en campo, y su posterior 
procesamiento en laboratorio, partiendo del hecho que las muestras sean de 
buena calidad. 
 
Actualmente, el crecimiento en calidad y cantidad, así como la mayor 
disponibilidad de información y el desarrollo de mejores y más eficientes 
tecnologías, nos permite entre otros, contar con grandes cantidades de 
información variada en formato digital  de nuestro entorno, y de información 
espacial proveniente de sensores remotos, que muchas veces es subutilizada o 
simplemente no es aprovechada, ya sea por desconocimiento de esta valiosa 
información, por la falta de herramientas que permitan su eficiente utilización. 
 
Existen hoy en día, un sinnúmero de imágenes satelitales de diferentes tipos de 
sensores remotos, las cuales están compuestas por capas de información de 
reflectancia para varias longitudes de onda del espectro electromagnético, que 
superan el estrecho rango visible, del cual disponemos y cuya combinación de 
valores produce una firma espectral particular, la cual permite realizar, en muchos 
casos la diferenciación de diversos rasgos de cobertura vegetal, suelos, etc. 
 
Estas imágenes, registran los valores espectrales de las áreas de estudio, 
permitiendo determinar, muestrear y determinar variaciones espaciales, de 





Para explorar y extraer información de grandes volúmenes de información, es 
necesario recurrir a Algoritmos basados principalmente en conceptos estadísticos 
y en estrategias de inteligencia artificial que logran extraer y analizar las 
relaciones válidas entre múltiples variables originadas en lo que actualmente se 
conoce como Minería de datos. Un ejemplo de estos sistemas inteligentes que 
hace posible realizar procedimientos de manera automática,  es el empleo de 
algoritmos de Redes Neuronales, tendientes a encontrar relaciones de firmas 
espectrales con modelamiento de variables geofísicas, Krasnopolsky (2003). 
 
Por otra parte, la presencia de minerales en el suelo, afecta la vegetación de 
diversas maneras principalmente en el vigor de la planta, el cual puede ser 
correlacionado, por ejemplo, con las bandas 3 y 4 de las imágenes LANDSAT, así 
como también en las otras bandas de las mismas imágenes presentan 
variaciones, las cuales se combinan a través de Índice de Vegetación (NDVI) para 
resaltar contrastes de salud de la vegetación. 
 
Existen trabajos relacionados con la determinación del efecto de la presencia de 
gas metano en el subsuelo, proveniente de fugas del  mismo de reservorios 
profundos, en la salud de la vegetación, que se ve reflejada en una variación de 
su firma espectral, en particular en el cambio del Índice de Vegetación,  van der 
Werff et al. (2006) 
 
Estos trabajos correlacionaron valores de gas metano presente en muestras de 
campo, comparados con este índice, encontrando una alta correlación y por lo 
tanto permitiendo extender dicha relación a zonas sin muestreo, generando un 
modelo que aprovecha la alta variabilidad espacial representada en las imágenes 
de satélite, obteniendo los contenidos de metano a partir de los valores de 
reflectancia en sitios donde no se hizo muestreo, mejorando notablemente el 
modelo de distribución de dicho valor en el área de estudio, superando los 




El Objetivo general del proyecto fue diseñar y construir un modelo que relacione 
valores de reflectancia obtenidos a partir de Sensores Remotos con el contenido 
de Uranio proveniente de muestreo directo en campo, mediante un modelamiento 
basado en Sistemas Inteligentes aplicados a la minería de datos en la región del 
Vichada – Guainía.  
 
Para lograr el propósito se establecieron dos acciones. La primera, determinar 
una caracterización alternativa de firmas espectrales a través de la modificación 
de la firma espectral de diversas coberturas. La segunda, encontrar la correlación 
entre los valores de reflectancia obtenidos con los valores de contenido de Uranio.    
 
El trabajo busco extrapolar las correlaciones halladas a los lugares donde no se 
tomaron muestras y así demostrar el aprovechamiento de la alta variabilidad 
espacial de la variable de prospección presente en los datos obtenidos de los 
sensores remotos, en este caso del Uranio. 
 
El proyecto se encuentra localizado entre los departamentos de Vichada y 
Guainía y se obtuvieron una serie de imágenes satelitales Landsat que 
permitieron hallar una correlación entre los niveles digitales obtenidos de sus 
diferentes bandas con los respectivos valores de Uranio obtenidos en el 
laboratorio a partir de las muestras obtenidas en campo, en la campaña de 
Ingeominas, en el 2006 
El trabajo se desarrolló a través de tres grandes fases: la etapa 1. 
Recopilación de resultados del muestreo de campo y obtención de las 
imágenes satelitales. Etapa 2. Explicación y determinación del modelo. Y 
etapa 3. Resultados y conclusiones.   
El modelo además de mejorar la determinación de la variabilidad espacial, permite 
un mejoramiento del análisis geoestadístico clásico a través del modelo 
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propuesto. También hace un aporte según la metodología realizada, la cual 
permitirá una disminución del levantamiento de muestras de campo. Aspecto 
importante teniendo en cuenta los ahorros en tiempo y costo.  
 
El informe está organizado así. En el segundo capítulo se describen los 
antecedentes, referentes metodológicos  y aspectos teóricos relacionados con 
todo lo concerniente con la Teledetección, su uso y aplicabilidad en la 
identificación y exploración de recursos minerales, objeto del estudio. En el tercer 
capítulo, se describe el detalle de la construcción del modelo que se propuso 
encontrar a partir de la información primaria y su articulación con la imagen 
satelital para luego ir agrupando los valores de reflectancia y realizar los 
experimentos con la combinación y definición de parámetros óptimos para el 
nuevo modelo. En el cuarto capítulo se presentan los resultados propuestos con 
base en el modelo, dichos productos son, la nueva caracterización alternativa de 
firmas espectrales y la correlación esperada. En el último capítulo  las se 
presentan las conclusiones que se desprendieron de la construcción del modelo y 














2. Exploración de Recursos Minerales 
El uso de los datos de teledetección para evaluar la respuesta de la superficie a 
alteraciones de minerales y en particular a la vegetación, que es la base del estudio de la 
anomalía geobotánica, requiere una comprensión de cómo las plantas son propensas a 
responder a una variedad de condiciones adversas, y a la forma en que la respuesta va a 
ser registrada por los diferentes sensores remotos. Tales anomalías geobotánicas 
pueden expresarse en 4 grandes vistas, Rock, B.N. et al (1986): (1) distribución anómala 
de las especies y / o comunidades de plantas, (2) alteración de los ciclos fenológicos 
(caída de follaje), (3) retraso en el crecimiento y/o el porcentaje de cobertura reducida, y 
(4) alteración del pigmento de las hojas y/o tasas de transpiración. Todas estas 
respuestas de la vegetación pueden ser detectadas de forma remota y utilizadas en  una 
estrategia de exploratoria. 
2.1  Prospección Geoquímica 
Como afirman Oyarzun R. et al (2010), uno de los temas más importantes en geoquímica 
ambiental es el relacionado con la determinación del grado y extensión de la 
contaminación. Durante décadas los métodos de prospección geoquímica se utilizan para 
detectar yacimientos minerales 
Según el científico emérito Haldar, S.K. (2013), el arte de la geoquímica hoy es identificar 
"halos primarios o secundarios", formado por la dispersión natural de los elementos 
indicadores. 
Geoquímica del Uranio  
En el caso del Uranio debemos tener en cuenta lo siguiente: 
El Uranio es un elemento oxífilo que se presenta principalmente bajo la forma del ion 
tetravalente U + 4  y del  ion hexavalente U + 6, este último asociado a dos iones de 
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oxígeno, constituyendo el ion uranilo U02 +
 2. En el estado tetravalente es poco soluble y 
el óxido U02 + 
2 es fácilmente disociado (Rankama et at, 1962) 
“Dentro de la corteza terrestre el uranio se encuentra principalmente en el seno de rocas 
ígneas ácidas, ya sea como minerales primarios de Uranio, dentro de los minerales 
accesorios bajo la forma de adiciones isomórficas o dentro de los minerales mayores 
bajo la forma de inclusiones. 
La alteración de fuentes primarias de Uranio conduce a liberarlo en forma hexavalente, 
estable en solución acuosa dentro de una larga gama de pH. Después de un 
desplazamiento más o menos importante, es susceptible de depositarse 
singenéticamente con ciertos sedimentos y de fijarse epigenéticamente en cualquier 
clase de rocas, inclusive en formaciones sedimentarias aún no consolidadas. Los suelos 
son materiales de fijación importante debido a los minerales arcillosos, materia orgánica, 
hidróxidos de hierro de manganeso y aluminio que ellos contienen”, Cordani, U. G. 
(1981).  
Geoquimica del Uranio en Vichada – Guainía  
Los primeros trabajos que se hicieron sobre geoquímica del Uranio en Colombia 
empezaron con el geólogo Ortega, C.M (1974), donde se permite afirmar que la 
posibilidad de la prospección geoquímica en la búsqueda y localización de un elemento 
dado, está íntimamente relacionada, por una parte, con el conocimiento del 
comportamiento geoquímico de este elemento dentro de los diferentes medios de la 
superficie y, por otra, con la disponibilidad de métodos analíticos lo suficientemente 
sensibles y prácticos para lograr una detección rápida y segura de las anomalías 
geoquímicas. 
Trabajos recopilados de interés para este proyecto corresponden principalmente a 
investigaciones realizadas por COGEMA y ENUSA con datos de Uranio (con base en 
información geológica y datos geoquímicos) en nuestro país.   
Según Ingeominas, en el Oriente colombiano los niveles altos de uranio se encuentran 
asociados a depósitos de placer. Actualmente los ambientes diagenéticos y de oxidación 
en los que se presentan estos depósitos de placer son altamente inestables y solamente 
en circunstancias excepcionales se preservan los minerales de uranio. En contraste los 
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antiguos placeres del precámbrico parecen tener abundante uraninita en la mayoría de 
regiones del planeta. 
Tuvieron en cuenta para la recolección de estas muestras unos depósitos que pueden 
asociarse a placeres fluviales o a depósitos hospedados en conglomerados, 
estableciendo tres zonas geológicamente definidas para obtener según la zona 
clasificada diferentes valores, de acuerdo con la asociatividad con las fuentes de material 
o tipo de depósitos que son típicamente estratiformes y lenticulares en sección cruzada. 
Con los respectivos análisis de laboratorio se obtiene la valoración de de uranio de 
acuerdo con los diferentes efectos de diagénesis o de metamorfismo regional. 
2.2  Prospección y Sensores Remotos  
Actualmente existe un gran volumen de imágenes de buena calidad y detalle producidas 
por sensores remotos, permitiendo explorar y avanzar en la divergencia de los diferentes 
rasgos  de cobertura vegetal, mineral y en general de suelos y subsuelos. Las firmas 
espectrales logran ofrecer una serie de valores espectrales de las áreas  de estudio, 
permitiendo determinar, seleccionar y registrar variaciones espaciales de forma detallada 
en cada una de las áreas ofreciendo como resultado un valioso detalle de su variabilidad 
espacial y la posibilidad de determinar el tipo de coberturas en superficie. 
Las diferentes técnicas de análisis de imágenes digitales  asociadas con la determinación 
del efecto de la presencia de elementos químicos en el subsuelo en las firmas 
espectrales de las diversas coberturas se ha concentrado básicamente en la prospección 
de hidrocarburos, a través de la manifestación de éstos en superficie. Schumacher 
(2006), realizó una revisión exhaustiva de los efectos de la presencia de hidrocarburos en 
el suelo en la firma espectral en suelos, vegetación y sedimentos. Concluye que dichos 
efectos, son ocasionados por cambios químicos y mineralógicos y son detectables 
mediante la modificación de las firmas espectrales. 
2.2.1 Imágenes satelitales como herramienta técnica  
Las Imágenes satelitales son representaciones cartográficas que contribuyen al análisis 
espacial como lo es un mapa que, como lo afirma Carrera, et. al. (1993), “es un 
instrumento espacial de generalización y análisis que no es usado por ninguna otra 
ciencia tanto como por la Geografía; es la herramienta distintiva del geógrafo y el 
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documento básico de gran parte de la enseñanza de la Geografía”... “es una auténtica 
base para la investigación al suscitar problemas y facilitar la correlación espacial entre 
variables, un método altamente selectivo de plasmar las conclusiones alcanzadas en 
cualquier investigación de carácter geográfico”.  
 
El uso de los sensores remotos y la identificación de patrones en la vegetación para 
cartografiar las formaciones geológicas comenzaron poco después del lanzamiento de 
primer satélite Landsat. Cole (1977), utilizó el escáner multiespectral Landsat (MSS) y 
fotografías aéreas para analizar la distribución de las comunidades de vegetación y 
demostró que correspondían a las diferentes formaciones geológicas. 
Lyon (1975) utiliza también el MSS para identificar anomalías en la reflectancia de la 
vegetación que pudieran asociarse con depósitos minerales de molibdeno. 
 
Ballew (1975) correlaciono anomalías a partir de las relaciones de bandas del MSS con 
geoquímica de superficie para suelos con mercurio, oro, plata, plomo, cobre y bismuto. 
Las anomalías se deben a afloramientos rocosos o bien al crecimiento de vegetación 
reducida, o cambios en el tipo de vegetación. 
 
Collins et al. (1983) fueron los primeros en mostrar los cambios espectrales en datos 
aéreos utilizando la combinación 512  sobre el  MARK II espectrorradiómetro.  
Observaron un desplazamiento debido a la absorción aparente de clorofila reducida 
asociada con depósitos de minerales en la banda “borde rojo”, esta banda corresponde a 
la región entre las longitudes de onda del  rojo y del infrarrojo cercano, alrededor de 700 
nm, donde la reflectancia de la hoja se incrementa rápidamente. Sus conclusiones fueron 
apoyadas por un posterior estudio experimental de estrés sobre las  plantas asociado a 
depósitos minerales (Chang y Collinset. 1983).  
 
Milton et al. (1989) utilizaron el polinomio de Chebyshev para el  análisis de ondas. 
Collins et al. (1983) tomaron con el MARK II datos sobre sitios de anomalías sobre un 
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yacimiento de tipo hidrotermal asociados a minerales de oro en el cinturón de pizarra de 
Carolina del Norte y mostró que los fuertes cambios en la reflectancia espectral ocurrían 
sobre una superficie alta concentración de cobre, y molibdeno. Advierten, sin embargo, 
que otras áreas anómalas no corresponden a las áreas de altas concentraciones de 
metales.    
2.2.2 Obtención de valores de reflectancia mediante software 
Erdas 2011 
 Para obtener los valores de reflectancia de las imágenes Landsat, aunque se aplican 
una serie de ecuaciones para determinar  los valores:  distancia Tierra-Sol que depende 
de la fecha de adquisición de la imagen, la irradiancia solar exoatmosférica para la banda 
dada y el ángulo de elevación solar que también depende de la fecha y hora de 
adquisición de la imagen; la capacidad y potencialidad del software Erdas 2011 permite 
intrínsecamente  realizar dicha conversión por su módulo de Reflectance Conversión 
como se observa en la Figura 2-1.( Pantallazo del software Erdas 11) 
Figura 2.1 Módulo de Conversión para imágenes Landsat - Erdas 2011 
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Una imagen LANDSAT 7 ETM+ está compuesta por 8 bandas espectrales, a diferencia 
de la LANDSAT TM,  permitiendo combinarse de distintas formas para obtener variadas 
composiciones de color u opciones de procesamiento. Se pueden comparar sus 
distancias en la Tabla 2.1 
Tabla 2 1: Bandas Landsat TM vs ETM+. 
Sensor Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4 Banda 5 Banda 6 Banda 7 Banda 8 
TM 0.45 0.52 0.52 0.60 0.63 0.69 0.76 0.90 1.55 1.75 10.4 12.5 2.08 2.35 
 




2.2.3 Correlación entre imágenes satelitales y patrones suelo - 
vegetación 
 
Los trabajos asociados con la determinación del efecto de la presencia de elementos 
químicos en el subsuelo en la firmas espectral de las diversas coberturas se ha 
concentrado básicamente en la prospección de hidrocarburos, a través de la 
manifestación de estos en superficie. Schumacher (2006), realizó una revisión exhaustiva 
de los efectos de la presencia de hidrocarburos en el suelo en la firma espectral en 
suelos, vegetación y sedimentos. Concluye que dichos efectos, son ocasionados por 
cambios químicos y mineralógicos y son detectables mediante la modificación de las 
firmas espectrales.  Petrovic et al. (2008), realiza una detección de anomalías 
provenientes de hidrocarburos a partir del análisis de imágenes ASTER. 
 
Iguales apreciaciones y modelos que relacionan  cambios que han sido documentados 
por autores tales como Hong Yang, et al. (2000), Almeida Filho (2001, 2002), Van der 
Meer (2002) y Noomen et al. (2007). 
 
También se pueden evidenciar múltiples trabajos relacionados con la influencia de 
elementos y compuestos en el suelo, en particular Van Der Meer (2012) quien hace una 
recopilación y presentación de dichos efectos, mencionado entre otros, que la relación 
entre las bandas 7 y 5 de LANDSAT es empleada para separar materiales de alteración 
Argilica hidrotermal, que refleja la presencia o ausencia de bandas de absorción 
hidroxilica, la relación de la banda 3 y 1, permite diferenciar materiales con presencia o 
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ausencia de Óxidos de Hierro(FeO) al igual que diversas combinaciones de bandas se 
emplean para caracterizaciones de tipo Geológico. 
 
De acuerdo con el científico S.K. Haldar (2013), la exploración geoquímica se denota con 
el enriquecimiento o agotamiento de ciertos oligoelementos que tienen afinidad genética 
con y por causa de la mineralización.  
 
Un ejemplo muy ilustrativo sobre la correlación entre niveles digitales provenientes de 
Sensores Remotos y variables medidas en Campo, es el presentado en el artículo de 
investigación “Análisis de imágenes digitales y la medición de la clorofila para 
fenotipificación de los efectos de la nodulación de la soya”, donde sus autores Vollmann, 
J. et al. (2010), exponen de forma clara y gráfica la relación entre los valores estimados 
de contenido de clorofila recogidos en campo con los valores verdes del modelo basado 
en análisis de imágenes de color RGB, de acuerdo con la Figura 2.2 
 
 
Figura 2.2: Experimentación con contenido de clorofila 
 
Hoja de soja Tri-folioladas sobre fondo rojo para fotografiar. a) establecimiento de umbrales de color 
para la segmentación de la imagen, software Sigma Scan Pro, b) y la aplicación de un recubrimiento 
de color amarillo en los píxeles verdes seleccionados, c) el área relativa de la hoja se expresó como 
porcentaje de pixeles  segmentados de la hoja en comparación con el número total de píxeles por 
imagen. Tomado de Vollmann, J. et al. (2010) 
 
Luego los valores de clorofila tomados en campo se guardan en una tabla para 
luego ser contrastados con las imágenes obtenidas en la región donde fue 
recolectada la muestra, según la Figura 2.3  
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Figura 2.3. Correlación entre imagen satelital y valores clorofila  
 
Correlación tomada de Vollmann, J. et al. (2010) 
 
La figura anterior ilustra sobre la correlación hallada por el estudio entre el valor estimado 
de los contenidos de clorofila de la hoja (en campo) y el valor encontrado según análisis 
a las imágenes satelitales en el modelo de color RGB.  
 
Cada punto de datos representa un valor promedio de 20 lecturas SPAD de cinco hojas 
por parcela (eje x) y el valor medio de verdes de los mismos cinco hojas obtenidas en el 
análisis de imágenes (eje y). 
 
Lo anterior permite afirmar que entre mayor sea el valor de la muestra tomada en campo, 
en forma directa este valor del modelo RGB será directamente proporcional, como se 
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Figura 2.4. Ejemplo de muestras de clorofila tomadas en campo  
 
Tomado de Google Maps (2012) 
 
2.3 Estudios Geoestadísticos  
A partir de la década de 1980 surgieron diferentes técnicas estadísticas de regresión no 
paramétricas que permiten el tratamiento, eficiente, de una variable respuesta en función 
de varias variables explicativas: modelos parcialmente lineales [Hardle, et al. 2000] y 
modelos aditivos en el caso de variable respuesta continua y modelos aditivos 
generalizados [Hastie y Tibshirani, 1990] cuando la variable respuesta es discreta.  
Aunque existen muchas investigaciones y proyectos de prospección mineral realizados 
relacionando la Geoestadistica con muestras de campo, se tomó como principal referente 
el estudio realizado por Ingeominas, el cual analizó la variabilidad e interpolación espacial 
de su campaña de exploración realizada en el 2006.  
Lo anterior, porque es de interés para este proyecto demostrar las mejoras y bondades 
del prototipo presentado al comparar entre el modelo propuesto y el análisis 
geoestadístico presentado por Ingeominas. 
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2.3.1 Análisis Geoestadístico campaña 2006 de Ingeominas  
Ingeominas en su informe final explican que para el procesamiento y análisis de la 
información recopilada se basaron en dos procedimientos estadísticos; uno 
determinístico y otro estocástico, desde un principio ellos reconocían y confirmaron (por 
sus antecedentes y tipo de interpolación) que el mejor de los dos era el determinístico. 
Las comparaciones y examen a cada uno de los mapas resultantes del trabajo 
geoestadístico (con la geología y morfología del sector) comprobó trabajar mejor con los 
mapas de IDW (Distancia Inversa Ponderada) para cada uno de los tipos de muestra ya 
que eran los más acertados, es decir, las zonas estimadas por el procesamiento 
estadístico se ajustan a la geología de la zona. 
Ingeominas seleccionó un mapa estadístico de tres realizados para presentar un análisis 
final. De nuevo el criterio empleado para la escogencia del mapa a utilizar fue la relación 
con la geología del sector, ya que estos mapas deben adecuarse a las características 
geoquímicas del uranio en el área y este tipo de patrones no son ajustables en un 
tratamiento estadístico 
Concluyeron que trabajar con el mapa de IDW (Inverse Distance Weighted) era el más 
acertado, es decir, las zonas estimadas por el procesamiento estadístico se ajustan a la 
geología de la zona. De esta forma, se pretende identificar la relación existente entre los 
resultados de laboratorio de las muestras y la información recolectada en las 
descripciones de campo para indicar cuales son los verdaderos sitios de interés. Además 
el tipo de muestreo presente en la región se presenta de tal manera que es más eficiente 
un análisis de tipo determinístico, ya que al no ser sistemático la componente de azar 
que permite el análisis estocástico no es adecuada 
 
2.4 Sistemas inteligentes 
Un sistema inteligente es un programa de computación que reúne características y 
comportamientos asimilables al de la inteligencia humana o animal, en general, se tratan 
de algoritmos bioinspirados que tratan de imitar la manera en que la naturaleza resuelve 
sus problemas de adaptación. 
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Un sistema inteligente completo incluye "sentidos" que le permiten recibir información de 
su entorno. Puede actuar, y tiene una memoria para archivar el resultado de sus 
acciones. Tiene un objetivo e, inspeccionando su memoria, puede aprender de su 
experiencia. 
Los Sistemas Inteligentes permiten implementar algunos características y mecanismos 
de procesamiento de los sistemas biológicos. Entre los sistemas inteligentes destacan las 
Redes Neuronales, Algoritmos genéticos,  Lógica Difusa y Aprendizaje de máquina. 
2.4.1 Redes neuronales 
Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o 
en inglés como: "ANN" ) son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automático 
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de 
un sistema de interconexión de neuronas que colaboran entre sí para producir un 
estímulo de salida. En sistemas inteligentes es frecuente referirse a ellas como redes de 
neuronas o redes neuronales. 
Los primeros modelos de redes neuronales datan de 1943 por los neurólogos McCulloch 
y Pitts. Años más tarde, en 1949, Donald Hebb desarrolló sus ideas sobre el aprendizaje 
neuronal, quedando reflejado en la "regla de Hebb". En 1958, Rosemblatt desarrolló el 
perceptrón simple, y en 1960, Widrow y Hoff desarrollaron el ADALINE, que fue la 
primera aplicación industrial real. 
En relación con la percepción remota y la exploración de recursos minerales, las redes 
neuronales han sido utilizadas para diferentes aproximaciones y descubrimientos 
relacionados con la clasificación y selección de patrones como lo fue usada por los 
profesores  An, Chung &  Rencz (1995), para identificar los tipos de roca de fondo a partir 
de imágenes de satélite y datos geofísicos aéreos. Demostraron que más de 90%, la 
precisión de clasificación se logró con tan sólo 150 muestras de entrenamiento. El 
segundo experimento consistió en la reconstrucción del mapa de cimiento geológico 
sobre la base de todos los píxeles (píxeles excepto agua) en la zona. Los datos de 
Landsat TM contribuyeron a resultados de la clasificación sólo para el experimento sobre 
los pixeles de afloramiento de roca (los autores). 
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También se hicieron una serie de experimentos para clasificación de cubierta vegetal a 
partir de unas imágenes Landsat con redes neuronales, los científicos Jarvis y Stuart 
(1996),  encontraron que conduce a una más rápida convergencia y mejor clasificación 
de la cobertura del suelo urbano que la obtenida en estudios previos con otros métodos. 
Estos parámetros de red óptimos fueron utilizados para clasificar un extracto de una 
imagen Landsat TM de una zona portuaria con una precisión igual a la obtenida 
utilizando el método de máxima verosimilitud.   
2.4.2 Lógica difusa 
La lógica difusa es una extensión de la lógica tradicional (Booleana) que utiliza conceptos 
de pertenencia de sets más parecidos a la manera de pensar humana. El concepto de un 
subset difuso fue introducido por L.A. Zadeh en 1965 como una generalización de un 
subset exacto (crisp subset) tradicional.  
Los subsets exactos usan lógica Booleana con valores exactos como por ejemplo la 
lógica binaria que usa valores de 1 o 0 para sus operaciones. 
La lógica difusa no usa valores exactos como 1 o 0 pero usa valores entre 1 y 0 
(inclusive) que pueden indican valores intermedios (Ej. 0, 0.1, 0.2, …,0.9,1.0, 1.1, …etc). 
Pero también puede incluir los valores 0 y 1 entonces se puede considerar como un 
superset o extensión de la lógica exacta 
La conceptualización y los elementos de la lógica difusa han sido utilizados en la 
teledetección para evaluar los cambios temporales y espaciales de la salinidad, 
Metternicht, (2001, 2006), y luego presentar la investigación aplicada en el modelado de 
la lógica difusa para predecir la distribución secundaria de la salinidad de tierras secas.  
Los mapas difusos producidos por FLAG son una predicción del potencial relativo de 
salinidad. Para determinar el potencial de la salinidad relativa a las condiciones locales, 
se utilizaron los datos de entrenamiento. Estas estadísticas se calcularon tanto para 
valores altos y bajos para cada uno de los mapas binarios producidos en cada umbral α-
corte (19 cada uno) y se representó frente α, como se muestra en la Figura 2.5   
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Figura 2.5: Parcela de poder predictivo contra valores Alpha  
 
Tomado de Matternicht (2006) 
Se basaron en el índice que genera valores entre -1 (sin vegetación) y 1 (verde 
vegetación completamente sano),  Gibson and Power, (2000), de ahí que la función de 
pertenencia lineal difusa de la Figura 2.6 asigna un valor de pertenencia difusa entre 0 y 
1 a los valores de NDVI comprendidos en el rango de 0,00675 hasta 0,49. 
 
Figura 2.6: Función de pertenencia difusa desarrollado para la capa de vegetación,  sobre la base de 
la imagen NDVI derivado de una escena Landsat TM 
 
Tomado de Gibson and Power, (2000) 
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En otro importante trabajo, los profesores Svoray et al. (2004) presentan un 
modelo para evaluar el hábitat de plantas herbáceas en un entorno de piedra 
basáltica en una región mediterránea con restricciones de agua: la predicción de 
los efectos indirectos de la lógica difusa.  
El modelo se basó en los sistemas de información geográfica (SIG), teledetección 
y lógica difusa, con el estudio y modelación de cuatro variables indirectos, que 
representan las principales características de los hábitats herbáceos, se modelan: 
fracción de la cubierta de roca, índice de humedad (WI), la profundidad del suelo, 
y la orientación de la pendiente (aspecto). 
Según sus autores, debido a su simplicidad, el modelo sugiere que aquí pueden 
ser utilizados por los planificadores y administradores, para ajustar las actividades 
de alcance en grandes áreas como se ilustra en la Figura 2.7  
Figura 2.7: Una comparación entre los mapa hábitat  de 'Gutman y Seligman " y las capas de 
salida del “escenario tradicional” 
 
Tomado de Svoray et al. (2004) 
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2.4.3 Máquinas de soporte vectorial –MSV- 
Las MSV hacen parte de Aprendizaje de máquina -Machine Learning- son clasificadores 
derivados de la teoría de aprendizaje estadístico postulada por Vapnik y Chervonenkis. 
Fueron presentadas en 1992 y adquirieron fama cuando dieron resultados muy 
superiores a las redes neuronales en el reconocimiento de letra manuscrita, usando 
como entrada pixeles. Son un método alterno basado en procesos algorítmicos y 
procuran predecir a partir de lo ya conocido. Las MSV son Modelos de alta precisión. 
Hay MVS para clasificar y para hacer regresión por medio de algoritmos -métodos kernel- 
que permiten realizar y comparar con diferentes variables y diferentes parámetros, de 
acuerdo a unas necesidades y/o características propias de cada estudio.   
A diferencia de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) que utilizan durante la fase de 
entrenamiento, el principio de Minimización del Riesgo Empírico (ERM), las MSV se 
basan en el principio de Minimización del Riesgo Estructural (SRM), la cual ha mostrado 
un mejor desempeño que el ERM, ya que las Máquinas de Vectores de Soporte 
minimizan un límite superior al riesgo esperado a diferencia del ERM que minimiza el 
error sobre los datos de entrenamiento (Vapnik, 2000). Las MSV es una derivación 
moderna de las redes neuronales artificiales.  
a) Análisis de patrones 
El análisis de patrones tiene que ver con la detección automática de patrones presentes 
en los datos. Los patrones son cualquier relación, regularidad o estructura inherente a los 
datos. 
Johannes Kepler descubrió sus tres leyes en el siglo XVII analizando las posiciones de 
los planetas registrados por Tycho Brahe en las décadas anteriores. Los descubrimientos 
de Kepler pueden ser considerados como un ejemplo temprano de Análisis de patrones o 
Análisis basados en datos 
b) Algoritmo de análisis de patrones 
Identificar patrones en un conjunto finito de datos presenta varios retos diferentes: 
Eficiencia Computacional: Debe ser capaz de manejar grandes conjuntos de datos 
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Robustez : Debe ser capaz de manejar datos ruidosos e identificar patrones 
aproximados. 
Estabilidad Estadística: Lograr que los patrones que el algoritmo identifica sean reales 
y no simplemente relaciones accidentales que ocurran en el conjunto de entrenamiento. 
c) Estabilidad estadística de patrones 
Con el fin de hallar un equilibrio entre los diferentes patrones de RMSV y establecer una 
mayor confiabilidad y validez a sus resultados es necesario establecer una armonía entre 
el número de hipótesis posibles y la cantidad de suposiciones posibles. Lo anterior se 
ilustra en la Figura 2.8 
Figura 2.8: Esquema conceptual de estabilidad estadística de patrones de RMSV 
 
  Fuente: El autor 
d) Detección de patrones de recodificación  
Para prevenir sobreajuste se debe: 
 Sesgar el entrenamiento hacia algún subconjunto de todas las posibles 
relaciones que se pueden establecer 
 La manera obvia de manejar este problema es tratar de incluir 
conocimiento previo de los patrones esperados. 
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Esto será la base para el algoritmo de aprendizaje! 
 Incluir patrones posibles del dominio de los expertos no es siempre  
fácil de hacer 
 Podría significar que se tenga que hacer un diseño especial para cada 
problema 
 Las regularidades posibles pueden lograrse simplemente cambiando la 
representación de los datos….. 
En lugar de implementar un algoritmo diferente para cada problema, se elabora 
un conjunto fijo de algoritmos, transformamos el conjunto particular de datos en 
















3. Construcción del Modelo Propuesto 
La información cardinal para el proyecto fue la recopilación y alistamiento de los datos de 
la zona de estudio logrados en la campaña de exploración de Ingeominas hecha en el 
2006. A partir de ésta se realizaron las demás actividades para lograr el nuevo modelo 
que permita alcanzar el propósito. 
3.1 Zona de Estudio 
La región Amazónica colombiana se puede dividir en dos regiones teniendo en cuenta la 
transformación del entorno por acción antrópica: Region Nor-Occidental y Region Sur-
Oriental, esta última se caracteriza por presentar los menores niveles de transformación 
de sus ecosistemas y porque la mayor cantidad de población corresponde a pueblos 
indígenas que han estado asentados por siglos allí. En esta zona tienen territorio los 
departamentos de Amazonas, Vaupés, Guainía y en menor proporción Vichada, Caquetá 
y Guaviare. El área de esta subregión, para el año 2003,  era de 312.768 km2, 
representando el 65.53% del total de la Amazonia (SINCHI, 2007) 
 
Los departamentos de Vichada y Guainía están localizados en la parte centro oriental de 
Colombia. Su localización se observa en el Figura 3-1 
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Figura 3 1. Región Vichada – Guainía  
       




Población 2005: 93.745 habitantes. Superficie: 98.970 km2. Capital: Puerto Carreño. 4 
municipios. Temperatura: 27-30 °C. SINCHI (2007) 
GUAINÍA 
Población 2005: 28.312 habitantes. Superficie: 72.238 km2. Capital: Puerto Inírida. 9 
municipios. Temperatura: 28°C. SINCHI (2007) 
El área de estudio tiene aproximadamente 34 Km2 y se localiza aproximadamente a 750 
Km, de la ciudad de Bogotá. Puerto Carreño (capital de Vichada)  dentro las coordenadas 
Gauss (origen Bogotá) Latitud: 6.18476 // Longitud: -67.4885, y Puerto Inirida (capital de 
Guainía) Latitud: 3.86528 // Longitud: -67.9239 . La principal vía de acceso es vía aérea 
Bogotá – Guainía.  
La geología de la Amazonia colombiana, está compuesta por rocas complejas de origen 
ígneo metamórfico que pertenecen al zócalo cristalino, de edad precámbrica y 
composición variada y rocas sedimentarias que van desde el paleozoico hasta los 
depósitos recientes IGAC, (1979 y 1999). 
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Estructuras rocosas de origen metamórfico (R2) se localizan en la parte oriental de la 
Amazonia, norte del departamento de Amazonas, Guainía y Vaupés; el área es de 2.018 
km2 con un porcentaje del 0.42 %. Son estructuras complejas derivadas de granito y 
cuarcitas; presentan un relieve ondulado a quebrado con pendientes entre 7-12-25% y 
mayores, afectados por erosión ligera a moderada, de acuerdo con la pendiente. Los 
suelos son superficiales limitados por la roca madre y gravilla; con texturas franco 
arenosa. Con un drenaje bueno; la fertilidad es baja a muy baja; se clasifican 
principalmente como Entisoles (SINCHI, 2009) 
Dentro del área de oriente hay un sector geomorfológicamente sobresaliente conocido 
como “Serranía de Naquén”. Esta se localiza en el Departamento del Guainía, región de 
la Amazonía, Suroriente colombiano. Se extiende entre los 1º55´ y 2º35´ de latitud norte y 
entre 68º05´ y 68º15’ de longitud oeste, y corresponde al área cartografiada en las 
planchas a escala 1:50.000, 359-2, 359-4, 381-2, 381-4, 404-2 y 404-4, cubriendo un 
área de 900 Km2 aproximadamente 
Un ejemplo para la presentación y citación de tablas (citación indirecta), se presenta a 
continuación: 
 
En la Figura 3.2 se  observa el área de estudio y sus respectivos valores de las muestras 
tomadas (datos geoquímicos), los cuales fueron tabulados y  geoferenciados a partir  de 
la recopilación de los 1954 puntos con valores de Uranio en ppm, todos ellos tomados en 
muestras de sedimento. En la Tabla 3.1 se encuentran los valores Norte y Este en 
coordenadas planas, Plancha, Número de muestra y Valor, sea en ppm de Uranio o en 
Centelleos por Segundo, para cada punto. En el caso de radiometría se encuentran dos 
valores por cada punto, los cuales fueron tomados en campo como control de calidad de 
los datos.  
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Figura 3 2.  Georeferenciación campaña Ingeominas 
 
  Mapa Tomado de Google earth 2012 
3.1.1 Datos de las muestras en campo 
La información recopilada de todo el muestreo hecho por Ingeominas se extrajo, tabulo y 
organizó en un libro Excel con siete hojas, entre las cuales contienen los valores de 
contenidos de Suelos, Radiometría y Uranio entre otros, siendo ésta última la de interés 
para nuestro estudio. Las variables recopiladas de nuestro objeto de estudio y algunos 
valores se observan en la Tabla 3-1. 
Tabla 3 1. Muestra de algunos valores de contenido de Uranio  
Estación NUMTEXT NORTE ESTE latitud WGS Longitud WGS Plancha Muestra VALOR 
1 URANIO-0001 805998 941257 2.841648689 -68.60566424 337 JV-100 0.13 
2 URANIO-0002 806999 942469 2.85070567 -68.59476792 337 JV-101 0.14 
3 URANIO-0003 809029 943919 2.86906879 -68.58173494 337 JV-103 0.25 
4 URANIO-0004 810373 942997 2.881218914 -68.59003271 337 JV-102 0.15 
5 URANIO-0005 810267 947609 2.880278236 -68.54855189 337 JV-105 0.23 
Construcción del Modelo 29 
 
6 URANIO-0006 811533 947056 2.891724684 -68.55353033 337 JV-104 0.31 
7 URANIO-0007 812323 949006 2.898875927 -68.53599461 337 JV-106 0.10 
8 URANIO-0008 816936 953144 2.940606274 -68.49879193 337 JV-107 0.13 
9 URANIO-0009 818043 957150 2.950630032 -68.46276296 337 JV-109 0.18 
10 URANIO-0010 816699 957282 2.938476437 -68.46157153 337 JV-110 0.18 
    Recopilado de la Campaña 2006 de Ingeominas 
“Se pueden distinguir tres zonas con contenidos de uranio altos, con respecto a las 
demás muestras de la zona de estudio. Estas áreas se han denominado zonas U1, U2 y 
U3, de igual manera se puede observar que los valores son altos en comparación a los 
que le rodean, pero son bajos para ser económicamente explotables, ya que el promedio 
de valores no supera las 6 ppm de Uranio”. (Informe final Ingeominas, Campaña 2006) 
La caracterización encontrada por Ingeominas de estas tres zonas fue: 
Zona U1. 
Son aproximadamente 15,7 Km2 de área, ubicada en cercanías del límite internacional 
con Brasil. Geológicamente se relaciona con los sedimentos asociados a las rocas del 
Granito de Parguaza aflorantes en esta región, lo cual no es de sorprender si se tiene en 
cuenta que el porcentaje de contenido de Uranio para granitos es de 4ppm. 
Zona U2 
Área de 9.3 Km2 aproximadamente, ubicada hacia el extremo sur oriental de la Serranía 
de Naquén, en límites de Colombia con Brasil. En esta zona afloran rocas pertenecientes 
al Complejo Migmatítico de Mitú y a la Formación Maimachi, aunque la literatura 
geológica del área no brinda información acerca del tipo concreto de roca o miembros 
específicos que afloran en el sector. 
Zona U3 
Esta zona de 9 Km2 aproximadamente se asocia al igual que la zona U1 a rocas del 
granito de Parguaza, o más exactamente a sedimentos del sector donde afloran estas 
rocas. En este caso la ubicación es más hacia el sur, en límites con Brasil. De igual 
manera que en la Zona U1 se pueden asociar los valores altos a depósitos de placer 
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generados por la meteorización y removilización propia de esta zona, aunque los valores 
no son tan altos y no son de sorprender debido a su asociación con rocas graníticas. 
En general estas zonas anómalas no tienen un alto potencial minero, ya que los valores 
de Uranio en las muestras no superan las 14 ppm, lo cual no es económicamente 
explotable, y menos en un área de tan difícil acceso como es el Oriente Colombiano. 
De la Tabla 3-1 descrita anteriormente se hizo la respectiva selección de todas las 
muestras recogidas de uranio, como se observa en el Figura 3.3   
 
Figura 3 3. Puntos con muestras de uranio. 
 
 Mapa Tomado de Google earth 2012 
 
La teoría más acertada es la relación de contenidos de Uranio en la Formación Maimachi 
con el oro del sector, tal como se explica en el capítulo de geoquímica en este informe; 
de tal manera que por meteorización y removilización el Uranio se ha ido acumulando en 
los sedimentos del área permitiendo formaciones de depósitos de placer, que en su 
mayoría también incluyen oro en grandes cantidades. 
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3.1.2 Imágenes satelitales obtenidas 
Esta investigación escogió las imágenes digitales del sensor remoto satelital LANDSAT 
ETM+, buscando responder a dos interrogantes:   
• Determinar el proceso de combinación de las diferentes bandas que contiene la imagen 
LANDSAT ETM+, para obtener la mejor diferenciación espectral respecto al contenido de 
la información a evaluar, y  
• Proponer un método de clasificación no supervisada no tradicional para este tipo de 
imágenes digitales para extraer los valores de interés para nuestro trabajo. 
El satélite LANDSAT ETM+ con ocho bandas reviste especial importancia debido a que 
una de las limitantes para el funcionamiento eficiente de un clasificador no supervisado 
es la presencia de una baja diferenciación espectral entre clases, aunque por otro lado 
aumenta la complejidad de los datos. 
Específicamente las imágenes satelitales Landsat-7 ETM+, de los sitios de muestreo 
corresponden a un área cubierta de por al menos seis imágenes. Se escogió de acuerdo 
al área correspondiente, la imagen LANDSAT Row 58 Path 04, satélite 0458-100314 
GEOCOVER, tomada el 3 de febrero de 2004, Figura 3-4, por tratarse de un área 
cubierta que cubre las 706 muestras de Uranio, considerado un número suficientemente 
grande para la realización de la exploración de relaciones a través de minería de datos. 
Las imágenes se descargaron de la página (http://glcf.umiacs.umd.edu) Global Land 
Cover Facility, el GLCF  es un convenio entre la Universidad de Maryland y la Nasa que 
aporta y permite obtener de forma gratuita una serie de imágenes satelitales para el 
trabajo e investigación, entre otros, del sector educativo. El metadato de esta imagen se 
observa en la Tabla 3-2 
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Figura 3 4. Imagen satelital LANDSAT. Row 58 Path 04. 03/Feb/2004  
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Tabla 3 2.  Documentación Imagen Landsat Original B031L11-S004058A001  
Descripción METADATO 




Fecha de toma : 03/02/2004  
Path: 4 
Row: 58 
  Nubosidad: 30 




SECCION 1: Identificación  
  Descripción: 
Imagen Satelital Multiespectral capturada por el sensor ETM+ del satélite LandSat 
7 del Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS). La imagen cuenta con 
una resolución espectral de 6 bandas a una resolución de 30 metros, 1 banda 
pancromática con resolución espacial de 15 metros y una banda termal con 
resolución de 60 metros. El dominio para los niveles digitales es de 256 tonos de 
gris. Las características de la imagen LandSat la hacen adecuada para estudios de 
escalas hasta de 1:50,000 en áreas rurales o territorios de grandes extensiones. 
  
  Propósito: Censo coca 2003 Fecha de captura : 03/02/2004   


















  Resolución: XS 30 mts; PANC 15 mts; TERMAL 60 mts.   
  Descriptor tema:   Imagen de satélite   
  Descriptor lugar:  Colombia; Orinoquía; Guainía   
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SECCION 2: Calidad de la Información   
SECCION 3: Representación espacial de los datos  
 
 
SECCION 4: Referencia espacial   
 
SECCION 6: Distribución   





Sensores remotos/Mapasbase/Cobertura terrestre   
  Restricción Uso:  
La información adquirida y producida por el Proyecto SIMCI no tiene fines 
lucrativos ni puede usarse para obtener lucro económico o material. Para la 
utilización de los datos es necesario citar dentro de los créditos al Proyecto como 





Compartido por SIMCI 
 
 Exactitud temática:  Nivel de procesamiento L1G   
 Consistencia lógica:  El nivel de procesamiento de la imagen es L1G, se encuentra corregida 
radiométricamente, geométricamente y registrada a una proyección geográfica.   
 Exactitud horizontal:  El nivel L1G no involucra puntos de control en terreno. Se tiene exactitud de aprox. 250 mt 
 Exactitud vertical:   El Nivel L1G no involucra control o corrección vertical  
Tipo de objeto:  Píxel  Filas: 8081 Columnas: 7061 
Nombre de Proyección: UTM    Elipsoide referencia: WGS84  
Longitud origen: -69     Latitud origen: 0   
Falso este: 500000     Falso norte: 0    
Unidades distancias: Metros    Factor escala: 0,99   
Datum: WGS84      Número de zona: 19N  
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Responsabilidad: Los mapas, imágenes e información espacial disponible en el proyecto SIMCI son 
para uso y propósitos específicos del objeto del proyecto por lo cual dicha información no representa 
un documento legal y su precisión no está garantizada, los limites y nombres presentes en los datos o 
en la información espacial no implican responsabilidad oficial o aceptación por parte de las Naciones 
Unidas ,   
Forma de presentación:  Imagen   Formato: GeoTiFF   
Tamaño del archivo:  204 MB   Medio digital:  DVD  
Instrucciones de pedido: Dirigir solicitud escrita al Proyecto SIMCI - UNODC indicando: identificación 
de la persona y/o entidad que solicita la información; propósito para el que se requiere la información 
y el identificador de referencia de la información código IDBIE,  
SECCION 7: Referencia del metadato  
SECCION 8: Referencia del metadato  
SECCION 9: Contacto   
Proyecto SIMCI II Sistema Integrado para el Monitoreo de Cultivos Ilícitos  
UNODC Colombia  
Bogotá- Colombia.  
Tel +57 1 6467000 ext 381  
Fax +57 1 6467000 ext 389  
Atención 8 am - 4 pm 
http://www.unodc.org/colombia/es/simci_project.htm.  
Correo electrónico fo.colombia@unodc.org 
Contacto del metadato: Proyecto SIMCI II- UNODC Colombia   
Fecha de creación: 13/09/2005,   
Estándar del metadato: Federal Geographic Data Committe-NTC4611 ICONTEC,  
Responsable: NASA LandSat Program - U.S. Geological Survey - Sioux Falls, South Dakota: 
USGS.   
Título: L71004058_05820040203 
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3.2 Extracción de niveles digitales 
Dado que las imágenes satelitales obtenidas tienen alto contenido espectral, en este 
aparte se expone el procedimiento para organizar y extraer los niveles digitales obtenidos 
de las respectivas bandas de las imágenes Landsat, correspondientes a la firma 
espectral en el pixel donde se realizó la medición.   
3.2.1 Análisis de bandas de estudio  
Se definió una matriz de cinco filas por cinco columnas para identificar y extraer  dentro 
de los valores de contenido de uranio los correspondientes a la posición A33. El objetivo 
de esta matriz es Extraer los valores de reflectancia de las diversas bandas, no 
solamente en los pixeles correspondientes al sitio de muestreo sino también alrededor 
del mismo, para comparar con filtros de vecindad que involucren valores de reflectancia 
alrededor del área de muestreo   
Figura 3.5: Representación pixeles valor de uranio 
 
 





A-11 A-12 A-13 A-14 A-15
A-21 A-22 A-23 A-24 A-25
A-31 A-32 A-33 A-34 A-35
A-41 A-42 A-43 A-44 A-45
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ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 87 88 90 91 88 90 88 88 87 87 88 87 86 87 89 88 86 87 89 88 87 87 87 88 87 90
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 96 103 98 116 149 161 115 115 104 96 125 102 101 96 92 92 92 101 107 99 96 86 99 105 94 88
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 85 86 86 86 87 86 83 83 85 86 87 86 85 85 86 87 84 86 87 87 87 87 84 85 87 87
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 90 94 93 91 91 91 89 87 87 88 91 86 84 90 88 88 84 85 87 92 90 88 85 90 94 97
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 86 82 85 82 82 83 82 81 83 82 84 82 86 86 84 82 83 87 86 83 82 82 83 85 83 85





Fuente: El autor 
De las otras siete bandas también se extraen los valores de reflectancia para cada uno 
de los puntos de muestreo, junto con los puntos circundantes, con el fin de calcular 
algunos parámetros adicionales, empleando para ello operaciones de Vecindad.  
3.2.2 Selección automática de niveles digitales 
Una vez seleccionadas las imágenes de satélite, por el gran volumen de información a 
analizar y extraer de las bandas de la imagen Landsat, se diseñó y  desarrolló un 
aplicativo en Visual Basic, cuya función principal es la extracción automática de los 
niveles digitales, seleccionando de la imagen el valor del pixel correspondiente a la 
muestra así como también los niveles digitales de sus vecinos. La Figura 3.6 presenta la 
interfaz gráfica principal del aplicativo realizado  para tal fin. El algoritmo hace que el 
aplicativo funcione básicamente para: 
 Extraer la información de uranio de las imágenes disponibles en la zona. 
 Obtener tanto el punto central o pixel donde se encuentra la muestra, así 
como también los pixeles circundantes. 
 Relacionar datos geoquímicos de campo con valores radiométricos de 
diferentes bandas de Landsat, en el pixel y con filtros de vecindad 
 Emplear herramientas de minería de datos para encontrar relaciones  
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Figura 3 6:  Aplicativo para extracción de Niveles Digitales 
 
Fuente: El autor 
3.3 Estrategias de agrupamiento 
 
Existen numerosos métodos de clasificación no supervisada. La literatura 
estadística es rica en este tipo de formulaciones, conocidos como métodos de 
clustering1. Los algoritmos de clustering se utilizan generalmente para 
clasificación no supervisada. Se presentan con un conjunto de instancias de 
datos que deben ser agrupados de acuerdo con alguna noción de similitud. 
 
                                               
 
1 De cluster (agregado), nombre que recibe cada una de las clases o agrupaciones en las que se dividen  
   los elementos de partida 
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Por tanto, estamos interesados en la manera de integrar la información de fondo en los 
algoritmos de clustering. Existen versiones desde sus orígenes como los de MacQueen 
1967 y Hartigan 1975; la versión de COBWEB (Fisher, 1987), y otros que utilizan 
información de fondo sobre los pares de instancias para restringir su colocación clúster 
(Wagstaff & Cardie, 2000).  
K-means es un algoritmo de agrupamiento popular que se ha utilizado en una variedad 
de dominios de aplicación como la segmentación de imágenes (Marroquín y Girosi, 1993) 
y la recuperación de información (Bellot y El-Beze, 1999). 
Por ejemplo, los ecologistas utilizan análisis de clusters para determinar qué parcelas (es 
decir, objetos) en un bosque son similares con respecto a la vegetación que crece en 
ellas.  
Los pasos realizados para obtener nuestro primer agrupamiento cualitativo por análisis 
de cluster, se observa en la Figura 3.7, a partir de la obtención de información de uranio 
de los niveles digitales de la imagen Landsat. Luego se estandariza y calcula la matriz de 
datos de similitud para realizar el método de clustering. Después se reorganizan los 
datos y la matriz de similitud para  aplicar el cálculo del coeficiente de correlación de 
Cophenetic. 
Figura 3 7. Exploración cualitativa preliminar de los datos 
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La figura 3.7, ilustra en la imagen superior, todos los datos de Uranio encontrados en 
campo con la modificación propuesta de seis firmas espectrales de las diversas 
coberturas identificadas en nuestra imagen Landsat. La imagen inferior expone 
solamente la firma espectral definida entre -2.0 y -1.5, para todos los datos de Uranio. De 
igual forma se presentan para las otras firmas el resto de figuras, las cuales se anexan 
en formato digital.   
3.3.1 Clustering K-means 
El término "k-means" fue utilizado por primera vez por James MacQueen en 1967. 
Clustering K-means es un método comúnmente utilizado para separar automáticamente 
un conjunto de datos en grupos de k. Se procede al seleccionar k centros de 
conglomerados iniciales y luego refinar iterativamente de la siguiente manera: 
a. Cada instancia de di es asignado a su centro del cluster más cercano 
b. Cada centro del cluster Cj se actualiza para ser el medio de sus instancias 
constitutivas.  
Una limitación clave del k-means es su modelo de agrupamiento. El concepto se basa en 
grupos esféricos que son separables de una forma en que el valor de la media converge 
hacia el centro del grupo, como se observa gráficamente en la Figura 3.8. Se espera que 
los grupos tengan igual tamaño, por lo que la asignación al grupo más cercano es la 
asignación correcta. 
Figura 3 8: Demostración del Algoritmo estándar  
      
1) k centroides iniciales    2) k grupos son generados    3) EL centroide de cada    4) Pasos 2 y 3 se repiten 
   (en este caso k=3)      asociándole el punto.      uno de los k grupos       hasta que se logre 
    se recalcula       la convergencia 
Tomado de Vapnik, 2000 
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Debido a que los valores tomados en campo, estaban ubicados en diferentes 
coberturas, fue necesario realizar una clasificación previa para poder garantizar 
homogeneidad en las coberturas del suelo, para ser empleadas en el 
modelamiento, asociadas preferiblemente con vegetación similar. Este primer 
agrupamiento se realizó mediante el algoritmo K-Means, generando cuatro 
grupos homogéneos. 
 
Para nuestro modelo, el primer paso fue determinar en cuatro,  el número de 
grupos K y asumir el centroide de los clusters con base en la matriz de 
representación de pixeles ilustrado y utilizado para la selección automática de los 
niveles digitales.  En la Figura 3.9 se presentan los dos primeros grupos en los 
cuales se dividieron las distintas firmas espectrales, en la imagen superior 
corresponde a zonas con nubosidad, en el inferior corresponde al agrupamiento 
relacionado con suelos (Cluster 0). En la Figura 3.10 se presentan los restantes 
dos grupos y se contrasta el agrupamiento relacionado con suelos (Cluster 3) con 
el agrupamiento inferior que corresponde a vegetación en general.  
 
3.3.2 Cluster vegetación 
 
Finalmente, se tomaron los valores espectrales del agrupamiento de vegetación para 
realizar el modelo. Debido a que el agrupamiento asociado con vegetación y presentado 
en la Figura 3.10 (Inferior), presentaba algunas firmas espectrales no asociadas con 
vegetación, fue necesario realizar un nuevo agrupamiento con el fin de depurar los datos 
a emplear en el modelo. 
La Figura 3.11 expone la nueva clasificación en dos nuevas firmas espectrales a partir 
del Cluster 2, que representaba toda la Vegetación encontrada en el anterior 
agrupamiento.  En la firma espectral superior se observa que además de la información 
sobre vegetación también tiene datos que no interesan al modelo por lo que en la imagen 
inferior se filtra para ir  depurando la información sobre la vegetación para tener las 
firmas espectrales seleccionadas.  
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Expuesto de otra manera es: La imagen superior de la Figura 3.9  presenta el 
agrupamiento nuevo para el clúster de vegetación. Se observan tres grupos, dos de los 
cuales tienen una firma espectral central (línea más gruesa) muy parecida y el otro, 
correspondiente al clúster 0, está relacionado con valores anómalos que se descartan 
para el  modelo. Se escogen los valores que se presentan en la imagen inferior, para 
desarrollar el modelo de regresión basado en máquinas de soporte vectorial. 
 
Figura 3 9. Reclasificación de la Vegetación  
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3.3.3 Cluster distancia euclidiana  
Debido a que el agrupamiento asociado con vegetación y presentado en el anterior 
numeral, algunas firmas espectrales no se asociaban con vegetación, fue necesario 
realizar un nuevo agrupamiento con el fin de depurar los datos a emplear en el modelo. 
Para esta última reclasificación de nuestro grupo a trabajar, nos basamos ahora en la 
Distancia euclidiana, cuyo uso más común es la distancia. En la mayoría de los casos 
cuando la gente dice acerca de la distancia, se refieren a Distancia euclidea, la cual 
examina la raíz de las diferencias cuadradas entre las coordenadas de un par de objetos. 
Para nuestro modelo, tendremos entonces como centroide el Cluster 2  y con las 
operaciones de vecindad de nuestro nuevo operador encontramos las firmas espectrales 
que trabajaremos en nuestros experimentos, las cuales podemos observar en la Figura 
3.10. Igual que los anteriores casos, presentamos dos imágenes y el resto en un archivo 
digital como anexo. 
 
Figura 3 90. Reclasificación con Distancia Euclidiana 
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3.4 Combinación y definición de parámetros óptimos   
Con las funciones de kernel más populares, incluyendo las funciones de base radial, 
sigmoides, polinómicas y lineales, estas permiten trabajar directamente con objetos 
diversos incluyendo  secuencias biológicas, imágenes (incluidas las satelitales), texto, 
datos etc. 
La solución está basada en el diseño de un conjunto de algoritmos eficientes de análisis 
para las posibles relaciones lineales que se encuentren en un espacio de características 
definido por el KERNEL 
El análisis de patrones se hizo en dos pasos 
a. Recodificar los datos de manera que los patrones se puedan establecer por 
funciones lineales 
b. Aplicar un algoritmo estándar de análisis lineal a los datos transformados. 
3.4.1 Regresión Kernel   
Regresión kernel es una técnica de estimación para ajustar los datos. Dado un conjunto 
de datos (Xi, Yi), se quiere encontrar una función de regresión Fx(X, W) de tal manera 
que esa función es partido de mejor ajuste a los datos de los puntos de datos. También 
puede interpolar y aproximar un poco más allá de sus datos.  
A diferencia de la regresión lineal o regresión polinómica que conoce el supuesto 
subyacente (por ejemplo, distribución normal), la regresión kernel no asume ninguna 
distribución subyacente para calcular la función de regresión. Esa es la razón por la 
regresión del núcleo esta categorizado como técnica no paramétrica. 
La idea de la regresión kernel está poniendo una serie de funciones ponderada idéntico 
llamado Kernel local para cada punto de datos de observación. El núcleo podrá  asignar 
peso a cada ubicación basada en la distancia desde el punto de datos. La función de 
base del núcleo depende solo para el radio o la anchura (o la varianza) de la “local” de 
datos punto X a un conjunto de ubicaciones vecina x. Regresión kernel es un 
superconjunto de regresión ponderada local y estrecha relación con la media móvil  y K 
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vecinos más cercanos (KNN), función de base radial (RBF), red neuronal y Maquinas de 
soporte vectorial para Regresión (RMSV). 
Para observar la forma como el kernel funciona, se ilustra en las siguientes imágenes, la 
Figura 3.13 donde la estrategia fue usar patrones determinados por funciones lineales 
encontradas en un espacio de características clasificado. Y la Figura 3.14 donde se 
emplea el algoritmo funcional estándar de manera que se garanticen las propiedades 
buscadas en los agrupamientos. 
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Se representan los datos en un “Espacio de Características Adecuado” y se usa un 
algoritmo basado en Algebra Lineal, Geometría y Estadística para descubrir los patrones 
presentes en los datos. 
3.4.2 Kernel Polinomial Normalizado 
Con base en los datos seleccionados en el numeral anterior se realizaron los 
experimentos tendientes a determinar los valores de los parámetros de interpolación con 
los cuales se obtuviera mejor ajuste.  
Se ejecutaron dichos experimentos con el programa WEKA (plataforma de trabajo que 
agrupa un gran número de técnicas y algoritmos de inteligencia artificial para el análisis 
de datos) cuyos resultados se presentan y se dejan para discusión en el siguiente 
numeral. 
El Kernel empleado corresponde a un Kernel Polinomial Normalizado, para diferentes 
valores de exponente del Kernel y el factor de complejidad, evaluado mediante un 
esquema de validación cruzada de 10 pliegues. 
Se tomaron varios conjuntos de datos, teniendo en cuenta la distancia euclidiana a la 
firma espectral promedio o centroidal, con el objeto de determinar el efecto de la 
dispersión de las firmas espectrales en la correlación final. 
Se probaron valores del factor de complejidad de 1, 0.1 y 0.01 y para cada uno de ellos 
se probaron varios exponentes del Kernel (2, 5, 10, 20, 30, 35, 40, 50, 60, 80 y 100) y 
varias distancias a la firma espectral central del conjunto total (10, 15, 20, 25, 30, 35, 50 y 
72), obteniendo subconjuntos con los respectivos números de datos (170, 433, 513, 537, 
551, 568, 573 y 583). 
A cada uno de los experimentos se les determinó el coeficiente de correlación. En las 
Figuras 3.15, 3.16 y 3.17 se presentan la variación de los valores de correlación para 
factores de complejidad igual a 1, 0.1 y 0.01 respectivamente. Se comparan el exponente 
del Kernel y la distancia euclidiana a la firma espectral centroidal con base en la cual se 
hacia la selección del subconjunto de datos.   
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Figura 3 123. Correlación factor de complejidad = 1 
 
Figura 3 134. Correlación factor de complejidad = 0.1
 
48 Prospección de Uranio en la región Vichada - Guanía a través de la correlación entre imágenes 
satelitales y muestras de campo usando Sistemas Inteligentes 
 
Figura 3 145. Correlación factor de complejidad = 0.01
 
Fuente: El autor 
 
Se evidencia claramente en la Figura 3.16, correspondiente a los valores máximos de 
correlación, que el incremento en el número de datos a partir del 92 % no genera mejoras 
en el factor de correlación, mientras que la disminución de datos para el subconjunto de 
entrenamiento, genera una disminución acelerada en el factor de correlación. 
Los coeficientes de correlación usados para la evaluación de parámetros e ilustrado en 
las anteriores figuras se describen en la Tabla 3.4.  Se observa que para el factor de 
complejidad de 1, se presentan dos máximos locales mientras que para los factores de 




Construcción del Modelo 49 
 
 




















ARCHIVO 02-LOG uranio-CL2-CL12 LOG uranio-CL12-DIST50 LOG uranio-CL12-DIST35 LOG uranio-CL12-DIST30 LOG uranio-CL12-DIST25 LOG uranio-CL12-DIST20 LOG uranio-CL12-DIST15 LOG uranio-CL12-DIST10
N DATOS 583 573 568 551 537 513 433 170
C E 72 50 35 30 25 20 15 10
2 0.5082 0.5282 0.5570 0.5691 0.5643 0.4588
5 0.5721
10 0.5942 0.5860 0.6117 0.6146 0.5913 0.4422
20 0.6151 0.5929 0.5963 0.5754 0.5454 0.4483
30 0.6193
35 0.6121
40 0.6046 0.5445 0.5456 0.5266 0.5111 0.5401
50 0.5864 0.5614
60 0.5714 0.5166 0.5285 0.5132 0.4925 0.5699
80 0.5497 0.5003 0.5230 0.5093 0.5003 0.5646
2 0.5052 0.5233 0.5246 0.5247 0.5500 0.5546 0.4884 0.4667
10 0.5839 0.5928 0.6102 0.6202 0.6170 0.6042 0.5588 0.5079
20 0.6135 0.6248 0.6393 0.6469 0.6393 0.6230 0.5574 0.5384
30 0.6302 0.6289 0.6409 0.6480 0.6532 0.6161 0.5463 0.5528
40 0.6373 0.6282 0.6408 0.6449 0.6276 0.6070 0.5417 0.5587
50 0.6399 0.6269 0.6390 0.6411 0.6179 0.5954 0.5362 0.5616
60 0.6135 0.6234 0.6350 0.6343 0.6102 0.5866 0.5316 0.5570
80 0.6394
100 0.6347
2 0.4870 0.4971 0.5108 0.5245 0.5295 0.4516
10 0.5417 0.5632 0.5746 0.5832 0.5770 0.4834
20 0.5819 0.5984 0.6103 0.6055 0.5976 0.4978
40 0.6143 0.6141 0.6246 0.6076 0.5927 0.5243
50 0.6172 0.6126 0.6216 0.6011 0.5840 0.5166
60 0.6173 0.6097 0.6149 0.5940 0.5783 0.4890
100 0.6058











4. Resultados  de los Escenarios 
4.1 Caracterización alternativa de firmas espectrales  
 
El primer producto permite presentar una serie de imágenes que se fueron clasificando y 
depurando a través del modelo diseñado para mostrar una caracterización alternativa de 
las firmas espectrales en vegetación diferenciable a las que comúnmente ofrecen 
software especializados.     
 
Por medio de las técnicas de clustering y algoritmos de minería de datos  que permitieron 
comparar y seleccionar las diferentes variables y diferentes parámetros, se presentan un 
resumen de la galería de firmas espectrales producidas en esta investigación y que 
sirvieron luego para correlacionar con nuestro objeto de estudio y que presentamos en el 
siguiente numeral.  
 
La primera firma espectral, Figura 4.1, nos muestra una inspección cualitativa preliminar, 
producto de la combinación entre todos los datos hallados y la imagen Landsat. Se 
expone dos imágenes con el fin de observar las diferentes consideraciones y variables 
estudiadas. 
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La segunda firma espectral, Figura 4.2, ya clasifica cuatro conjuntos de agrupamiento, 
con el fin de ir separando solamente la vegetación. Se ilustran las cuatro imágenes para 
comparar los diferentes cluster y su relación con cada cobertura.   
Figura 4. 2. Clasificación No Supervisada   
       
Zonas con Nubosidad           Suelo 
        
Suelo                                    Vegetación 
 
Se presentan los diferentes grupos en los cuales se dividieron las distintas firmas 
espectrales. El agrupamiento superior izquierdo corresponde a zonas con nubosidad. Los 
agrupamientos superior derecho e inferior izquierdo esta relacionados con suelos y 
finalmente el agrupamiento inferior Derecho corresponde a vegetación en general. Para 
el siguiente agrupamiento se toman los valores espectrales del agrupamiento de 
vegetación para realizar el modelo.   
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La siguiente firma espectral, Figura 4.3, filtra solamente de la vegetación con base en la 
anterior clasificación -Cluster 2-. Se extraen todos los ruidos e información anómala que 
pueda tener.  




La última firma espectral, Figura 4.4, nos muestran dos imágenes con  la información de 
los datos a trabajar en el modelo. En la primera imagen se depuro con base en distancias 
al centroide de interés, para dejar solamente las más próximas al modelo y que nos 
asegure una mejor correlación entre los valores digitales y las muestras halladas en 
campo y validadas en el laboratorio. La segunda imagen contiene ya en sí los datos 
trabajados para la regresión,   
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56 Prospección de Uranio en la región Vichada - Guanía a través de la correlación entre imágenes 
satelitales y muestras de campo usando Sistemas Inteligentes 
 
4.2 Correlación  entre los valores de reflectancia obtenidos con los 
valores de contenido de Uranio   
 
Una vez obtenidos los valores óptimos para los parámetros del modelo de regresión, se 
obtuvieron los valores de uranio para cada uno de las muestras y se compararon con los 
valores medidos en laboratorio. 
Los valores máximos de factor de correlación usados en cada uno de los casos se 
resumen en la Tabla 3.5 El valor máximo de correlación se obtiene para un exponente de 
30 y una distancia al centroide de 25, trabajando en este caso con un subconjunto de los 
datos de 537, es decir un 92% del total de la información disponible. 
Tabla 4. 1. Resumen de factores de correlación 
 
Fuente: El Autor 
 
En la Figura 4.5, se observa la comparación entre los valores óptimos y los 
valores de Uranio. Se esperaría, para un modelo perfecto, que los valores 
estuvieran sobre una línea a 45 grados, donde los valores del modelo 
fueran iguales a los valores medidos en laboratorio. La imagen en cuestión 












1 30 72 583 0.6193
1 10 30 551 0.6117
0.1 30 25 537 0.6532
0.01 40 30 551 0.6246
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Se presenta una tendencia a seguir y se encuentra un modelo que permite 
obtener valores de uranio a partir de los niveles radiométricos de la imagen 
LANDSAT y la ubicación geográfica del punto, aunque en general los 
valores del modelo tienden a ser altos para valores bajos de Uranio y 
viceversa. 
 
  Figura 4. 5. Correlación con el modelo de RMSV 
  
     Fuente: El Autor 
Por último se presenta una correlación con la validación de los datos, que permita 
dar la confiabilidad del modelo y garantizar que  los valores de uranio 
encontrados en campo coinciden  en gran parte con los valores de reflectancia 
obtenidos a partir de los niveles digitales de la imagen LANDSAT. Figura 4.6   
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Figura 4. 6. Validación de los Datos para la Correlación  
 

















Conclusiones y recomendaciones 
1.1 Conclusiones 
 El empleo de un modelo de Regresión basado en Maquinas de Soporte Vectorial, 
que relacione los valores radiométricos de LANDSAT con el Uranio presente en 
muestreas tomadas en campo, permitió obtener un factor de correlación de 0.65, 
que resulta ser un valor relativamente bajo, pero que indica que existe una 
tendencia que puede ser aplicable para extrapolar los resultados de laboratorio 
tomando un número relativamente bajo de muestras. 
 El modelo de Regresión propuesto mejora la determinación de la variabilidad 
espacial de la variable de prospección, debido a la gran cantidad de información 
sin clasificar que tiene la imagen satelital, porque luego de aplicar el modelo sobre 
toda información obtenida de las ocho bandas de la imagen, ofrece una mejor y 
efectiva extrapolación en aquellos lugares donde no se recogieron muestras de 
valores de contenido Uranio.   
 Los efectos de la afirmación anterior, nos permite igualmente deducir en una 
contundente disminución de tomas de muestras de campo, que a su vez incide 
implícita y directamente en una reducción significativa en costos y tiempo en 
grandes extensiones. Además si le agregamos unas condiciones y características 
de territorio bien particulares (problemas de orden público o dificultad por lo 
agreste de la región) como lo es en nuestro caso. 
 Una vez probado el modelo de Regresión, éste también puede incidir en un 
mejoramiento del análisis geoestadístico clásico, debido a la ayuda de encontrar 
los datos y la posición geográfica de éstos, aspecto fundamental para los 
tradicionales modelos geoestadísticos que requieren de buenas cantidades de 
datos georeferenciados para producir unos mejores modelamientos y mapas de 
prospección.    
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 Aunque se produjo una no muy alta correlación, entre los valores de reflectancia 
obtenidos y los valores de uranio de las muestras de campo, muy seguramente 
por los bajos valores de Uranio encontrados, se presentó afectación de las firmas 
espectrales permitiendo el modelamiento y correlación propuesta 
1.2 Recomendaciones 
 Los valores de correlación podrían mejorar para zonas con presencia de valores 
mayores de Uranio, que afecten la vegetación de una manera muchos más 
intensa y de esta manera permita una correlación mucho mayor, dado que las 
firmas espectrales en vegetación podrían ser mucho más diferenciables que las 
empleadas en esta investigación 
 En futuras investigaciones se recomienda ampliar el esquema propuesto a las 
demás imágenes LANDSAT disponibles con el resto del muestreo. Aplicar la 
técnica para otros minerales y compuestos de interés, y buscar una zona con 




A. Anexo: ALGORITMO APLICACIÓN 
Aplicación para extraer la información de los valores de contenido  de Uranio de las 
imágenes Landsat de la zona 
Private Sub CmdAbortar_Click() 
    Close 
    End 
End Sub 
Private Sub CmdLeeCoordenadas_Click() 
    Open App.Path & "\ALLPOINTS.csv" For Input As #2 
    Open File1.Path & "\Reflect-" & Replace(UCase(File1.FileName), ".BMP", "") & ".csv" 
For Output As #3 
    Print #3, "ESTACION, ESTE, NORTE, COLUMNA, FILA, REFLECTANCIA 
CENTRAL,"; 
    For II = 1 To 5 
        For JJ = 1 To 5 
            Print #3, "A-"; II; JJ; ","; 
        Next JJ 
    Next II 
    Print #3, "" 
    Line Input #2, z$ 
    While Not EOF(2) 
        Input #2, nom$ 
        Input #2, nor$ 
        Input #2, est$ 
        TxtX = est$ 
        TxtY = nor$ 
        CmdCalculaFilCol_Click 
        Xcol1 = Val(TxtColumna) 
        Yfil1 = Val(TxtFila) 
   Print #3, nom$; ","; est$; ","; nor$; ","; Xcol1; ","; Yfil1; ","; TxtReflectancia; ",";     
    If Xcol1 >= 2 And Xcol1 <= Val(TxtColumns) - 2 Then 
        If Yfil1 >= 2 And Yfil1 <= Val(TxtLines) - 2 Then 
            For Xcol = Xcol1 - 2 To Xcol1 + 2 
                For Yfil = Yfil1 - 2 To Yfil1 + 2 
                    'TxtReflectancia = pixel(Xcol, Yfil) 
                    Print #3, pixel(Xcol, Yfil); ","; 
                Next Yfil 
            Next Xcol 
        End If 
    End If 
    Print #3, "" 
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Private Sub File1_Click() 
    Form1.MousePointer = 13 
    LeeParametrosGRF 
    Open File1.Path & "\" & Replace(UCase(File1.FileName), ".BMP", ".asc") For Input As 
#1 
        Input #1, enc1$ 
        Input #1, enc2$ 
        X = 0 ' Fila 
        Y = 1 ' Columna         
        While Not EOF(1) 
            Line Input #1, z$ 
            nlineas = nlineas + 1 
            Text1 = z$ 
            ndat = Len(z$) / 5 
            If ndat < 15 Then 
            End If 
            For i = 1 To ndat 
                X = X + 1 
                col = Val(Mid$(z$, (i - 1) * 5 + 1, 5)) 
                pixel(X, Y) = col 
            Next i 
            Form1.PSet (X, Y), RGB(col, col, col) 
            If X >= Val(TxtColumns) Then 
                Y = Y + 1 
                X = 0 
            End If 
            yy = Int(Y / 100) * 100 
            If yy = Y Then 
                DoEvents 
            End If 
        Wend 
    Close #1 
    Form1.MousePointer = 0 
End Sub 
Private Sub Form_Load() 
    Drive1.Drive = Mid$(App.Path, 1, 2) 
    Dir1.Path = App.Path 
End Sub 
Private Sub Dir1_Change() 
    File1.Path = Dir1.Path 
End Sub 
Private Sub Drive1_Change() 
    Dir1.Path = Drive1.Drive 
End Sub 
Private Sub LeeParametrosGRF() 
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Open File1.Path & "\" & Replace(UCase(File1.FileName), ".BMP", ".GRF") For Input As#1 
        While Not EOF(1) 
            Input #1, z$ 
            z$ = UCase(z$) 
            Select Case Mid$(z$, 1, 5) 
                Case "COLUM" 
                    TxtColumns = Replace(z$, "COLUMNS=", "") 
                Case "LINES" 
                    TxtLines = Replace(z$, "LINES=", "") 
                Case "MINX=" 
                    TxtMinX = Val(Replace(z$, "MINX=", "")) 
                Case "MINY=" 
                    TxtMinY = Val(Replace(z$, "MINY=", "")) 
                Case "MAXX=" 
                    TxtMaxX = Val(Replace(z$, "MAXX=", "")) 
                Case "MAXY=" 
                    TxtMaxY = Val(Replace(z$, "MAXY=", "")) 
            End Select 
            Select Case Mid$(z$, 1, 3) 
                Case "A11" 
                    TxtA11 = Val(Replace(z$, "A11=", "")) 
                Case "A12" 
                    TxtA12 = Val(Replace(z$, "A12=", "")) 
                Case "A21" 
                    TxtA21 = Val(Replace(z$, "A21=", "")) 
                Case "A22" 
                    TxtA22 = Val(Replace(z$, "A22=", "")) 
                Case "B1=" 
                    TxtB1 = Val(Replace(z$, "B1=", "")) 
                Case "B2=" 
                    TxtB2 = Val(Replace(z$, "B2=", "")) 
            End Select 
        Wend 
    Close #1 
    TxtDX = Val(TxtMaxX) - Val(TxtMinX) 
    TxtDY = Val(TxtMaxY) - Val(TxtMinY) 
    NFilas = Val(TxtLines) 
    NColumnas = Val(TxtColumns) 
    TxtPixDimX = Val(TxtDX) / NColumnas 
    TxtPixDimY = Val(TxtDY) / NFilas 
    TxtFesc = Int(NColumnas / 322) 
    Fesc = Val(TxtFesc) 
End Sub 
 
Private Sub CmdCalculaFilCol_Click() 
    A11 = Val(TxtA11) 
    A21 = Val(TxtA21) 
    A12 = Val(TxtA12) 
    A22 = Val(TxtA22) 
    B1 = Val(TxtB1) 
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    B2 = Val(TxtB2) 
    X = Val(TxtX) 
    Y = Val(TxtY) 
    cc = Round(A11 * X + A12 * Y + B1, 0) 
    ff = Round(A12 * X + A22 * Y + B2, 0) 
    TxtColumna = cc '(Val(TxtA11) * Val(TxtX) + Val(TxtA12) * Val(TxtY) + Val(TxtB1)) 
    TxtFila = ff '(Val(TxtA12) * Val(TxtX) + Val(TxtA22) * Val(TxtY) + Val(TxtB2)) 
    TxtReflectancia = -1 
    If ff >= 0 And ff <= Val(TxtLines) Then 
        If cc >= 0 And cc <= Val(TxtColumns) Then 
            TxtReflectancia = pixel(cc, ff) 
            Form1.PSet (cc, ff), RGB(255, 255, 0) 
             
        End If 
    End If 
    DoEvents 
End Sub 
Private Sub Form_MouseMove(Button As Integer, Shift As Integer, X As Single, Y As 
Single) 
    If X > Val(TxtColumns) Or Y > Val(TxtLines) Then Exit Sub 
    TxtXpic = X 
    TxtYPic = Y 
    TxtPixelXY = pixel(X, Y) 
    A11 = Val(TxtA11) 
    A21 = Val(TxtA21) 
    A12 = Val(TxtA12) 
    A22 = Val(TxtA22) 
    B1 = Val(TxtB1) 
    B2 = Val(TxtB2) 
    TxtNorte = (A12 * X - A11 * Y - A12 * B1 + A11 * B2) / (A12 * A12 - A11 * A22) 
    TxtEste = (X - A12 * Val(TxtY) - B1) / A11 
End Sub 
Private Sub Form_Unload(Cancel As Integer) 










B. Anexo: INFORMACION EXTRAIDA 
 Valores de reflectancia obtenidos para cada uno de los puntos de muestreo, junto con 
los puntos circundantes, con el fin de calcular algunos parámetros adicionales, 

























ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 61 59 59 61 61 62 61 59 60 63 62 60 61 61 60 61 59 61 62 61 62 61 61 61 61 59
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 68 76 68 83 118 128 86 85 73 69 89 73 70 68 63 64 60 71 77 69 66 59 68 75 66 60
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 59 60 61 61 60 61 58 58 60 60 60 61 59 59 61 59 60 60 59 60 62 61 59 59 59 61
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 56 61 63 62 59 59 57 59 57 55 57 57 55 56 58 58 56 56 58 64 61 59 59 61 66 68
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 55 56 56 55 55 55 55 54 54 54 55 54 57 55 56 56 55 56 58 56 54 53 55 55 55 57
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 48 48 46 45 46 48 47 47 49 49 49 49 47 48 49 48 46 48 47 49 47 46 50 49 49 46
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 55 67 58 75 111 121 77 74 59 55 82 61 59 55 51 49 51 61 69 58 52 46 56 63 54 47
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 46 43 44 46 47 48 44 44 46 46 46 45 46 46 44 45 45 44 44 45 47 45 45 46 45 46
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 47 54 51 51 48 47 47 47 45 44 44 43 46 47 42 45 43 45 44 51 49 47 46 51 54 54
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 43 40 42 40 41 41 40 40 41 41 40 41 41 43 42 41 40 42 42 43 42 41 42 43 42 44
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 78 74 78 77 76 77 74 73 78 79 79 78 76 78 80 81 78 82 81 81 76 76 84 87 80 75
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 49 58 51 59 77 80 61 59 52 50 62 51 52 49 45 47 45 51 54 49 46 42 48 52 47 45
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 67 71 74 74 80 92 66 66 72 75 75 68 65 67 69 68 69 64 60 70 80 69 60 55 60 75
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 39 43 43 39 39 41 41 40 37 37 37 41 42 39 39 38 40 40 39 44 42 42 41 43 46 47
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 39 35 36 38 37 39 36 37 37 38 39 36 38 39 39 39 36 40 40 39 41 36 39 39 41 46
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 60 58 60 58 59 58 57 56 60 65 61 60 59 60 63 62 64 62 62 62 60 59 68 73 67 62
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 42 50 43 60 93 94 59 58 44 41 64 48 47 42 37 38 38 46 53 45 37 33 42 49 41 35
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 57 61 66 67 64 80 57 57 68 64 58 60 56 57 59 55 63 52 47 52 65 61 46 40 41 62
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 31 34 34 32 30 32 30 29 27 26 28 32 31 31 34 32 32 30 31 36 34 34 31 32 40 41
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 27 24 25 23 25 26 25 26 25 26 27 25 28 27 25 25 26 29 28 26 25 24 26 29 27 32
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 2748 3299 131 131 131 131 131 131 132 131 131 131 131 131 132 131 131 131 131 132 132 132 132 131 131 131 132 131
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 2798 3312 126 122 121 126 127 129 125 123 123 124 123 126 126 126 125 123 126 127 126 127 126 128 127 127 128 128
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 2763 3308 132 131 131 131 131 131 130 131 131 131 132 130 131 132 131 132 131 132 132 132 131 132 132 132 133 131
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 2802 3333 128 123 124 127 127 124 126 128 128 128 127 128 128 128 128 128 128 128 127 127 127 128 127 125 126 126
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 2773 3293 129 129 129 129 130 130 129 130 129 129 130 128 129 129 128 129 129 129 129 129 128 129 130 129 128 128
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 2748 3299 150 151 150 150 150 151 150 151 150 150 151 151 151 150 151 151 151 152 152 151 152 151 151 150 150 150
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 2798 3312 141 133 133 140 141 145 139 136 136 137 136 142 140 141 139 135 142 142 142 143 141 144 143 143 145 144
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 2763 3308 151 150 149 150 151 151 148 150 150 150 152 149 150 151 151 151 150 151 151 152 151 151 151 151 153 152
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 2802 3333 145 135 137 143 143 138 142 145 145 145 143 144 145 145 145 145 145 145 143 143 144 145 144 141 141 141
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 2773 3293 146 147 147 146 147 148 147 147 146 146 147 146 146 146 145 147 146 146 146 146 146 147 147 147 146 146
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 5496 6597 26 25 23 25 26 26 25 22 23 26 27 26 26 26 26 28 28 27 26 29 26 25 28 29 27 25
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 5597 6624 24 29 26 44 75 75 38 36 25 23 47 27 26 24 22 22 23 30 35 27 21 18 27 33 23 17
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 5527 6617 24 27 26 28 28 34 24 24 30 28 25 27 26 24 24 22 26 23 20 25 27 25 18 19 21 25
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 5604 6665 16 18 18 20 20 20 16 17 16 16 16 17 15 16 19 19 19 18 19 21 18 17 17 20 24 22
ORO-SA-0005 588951.48 235351.35 5546 6587 15 13 13 15 14 14 14 15 15 13 14 14 16 15 14 14 13 15 16 15 14 12 14 15 16 17
ESTACION ESTE NORTE COLUMNA FILA REFL A-11 A-12 A-13 A-14 A-15 A-21 A-22 A-23 A-24 A-25 A-31 A-32 A-33 A-34 A-35 A-41 A-42 A-43 A-44 A-45 A-51 A-52 A-53 A-54 A-55
ORO-SA-0001 587525.12 235039.59 10993 13195 56 54 57 62 58 53 59 59 60 63 60 63 58 56 57 60 61 62 62 60 58 61 61 60 58 58
ORO-SA-0002 590377.66 234288.53 11193 13248 42 54 48 41 45 49 49 43 41 41 40 43 43 42 43 44 47 47 44 45 45 50 52 53 50 43
ORO-SA-0003 588385.17 234487.28 11053 13234 51 53 55 57 58 59 56 57 55 55 55 54 55 51 50 51 49 50 52 54 53 48 48 50 54 58
ORO-SA-0004 590589.30 233102.02 11208 13331 38 39 37 35 36 36 37 38 37 36 36 35 35 38 40 39 35 36 39 45 39 38 39 38 42 42
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